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OZET/ABSTRACT

Kisilerin kullandiklar1 {irinler ve satin aldiklar1 hizmetler hakkindaki goriislerini sosyal
medya tlizerinden paylagmasi yorumlarin kategorize edilmesini saglayan duygu analizi
konusunun 6nem kazanmasini saglamistir. Duygu analizi ile ilgili calismalarda siniflandirma
metodu olarak destek vektor makineleri (DVM)’nin basarili performansi pek cok kez
vurgulanmistir. Bu ¢alisma ile duygu analizinin gerceklestirebilecegi farkli veri setleri tizerinde
DVM yontem performansini etkileyen parametre degisimlerinin siniflandirma performansi
tizerindeki etkileri incelenmis ve farkli deneyler sonucu elde edilen durumlar yorumlanmustir.

Sentiment Analysis which has the meaning of categorization of comments has been popular
since people share their ideas about the products and services that they bought. The studies
about sentiment analysis point out the importance of support vector machines (SVM) many
times. By this work, using different sentiment analysis data sets, parameter changes that effects
the performance of SVM method have been analysed and different cases that are acquired by
different experiments have been interpreted.
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1. GIRIS

Internetteki veri miktarinin genislemesi ve sosyal medyanin ticarete olan etkisi firma-
tiiketici iliskisini farkli bir boyuta tasimaktadir. Insanlarin satin aldiklari iiriin ve hizmetler
hakkindaki olumlu olumsuz kisisel diisiinceleri artik sadece firma ile tiiketici arasinda
kalmamakta, sosyal medya iizerinden de paylasilmaktadir. Yasanan bu durumun etkisiyle
sosyal medya ve bloglar aracilifi ile paylasilan gonderilerin duygu analizi siirecinden
gecirilerek otomatik olarak siniflandirilmasi biiyiik bir 6nem tagimaktadir.

Literatiirde Tiirkge veri setlerinin kullanildig1 bir ¢ok duygu analizi ¢alismasi mevcuttur.
Kayahan vd., ¢calismasi ile segilen TV programlari i¢in yapilan yorumlari olumlu, olumsuz veya
notr olarak etiketlenmis ve hesaplanan skor degerine bagli olarak TV reyting sonuglarinin
tutarliligini test edilmistir (Kayahan vd., 2013). Meral ve Diri, Twitter iizerinde Naive Bayes
(NB), Rastgele Orman (RO) ve DVM gibi makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak duygu
analizini ger¢eklestirmis ve en basarili sonuglara DVM ile ulasildigini belirtmistir. (Meral ve
Diri, 2014; Cetin ve Amasyali, 2013), egiticili ve geleneksel terim agirliklandirma
yontemleriyle Tiirkge Twitter gonderileri lizerinde duygu analizini gergeklestirmis ve yine NB,
RO, DVM ve karar agaglar1 (J48) arasindan en basarili siniflandirma metodu olarak DVM’leri
isaret etmistir. DVM’lerin kullanildig1 bu ¢alismalar, DVM’leri Weka yaziliminda varsayilan
parametreleri ile kullandiklarini belirtmislerdir (Meral ve Diri, 2014; Cetin ve Amasyali, 2013).
Halbuki DVM’lerin kullaniminda, yontem performansini etkileyebilecek bir c¢ok faktor
mevcuttur. Bu faktorler, uygun ¢ekirdek fonskiyonunun se¢imi ve ¢ekirdek fonksiyonuna ait
uygun parametrelerin belirlenmesidir. Bu etmenler probleme gore uygun segilmedigi takdirde
DVM’nin genellestirme performans:t olumsuz yonde etkilenecektir. Bu c¢alisma ile duygu
analizinin uygulanabilecegi ii¢ veri seti iizerinde, DVM’lerde belirlenen ¢ekirdek fonksiyonu
icin kullanilabilecek parametre deger degisimlerinin yontem performansi {izerindeki etkisi
arastirtlmistir. DVM kullaniminda radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu parametrelerini orgii
arama (grid search) yontemi ile belirleyen bir durum irdelenmistir. Kullanilan veri setleri
Kemik dogal dil isleme grubunun yayinlamis oldugu veri setleri i¢inden segilmistir. Sistem
tasarimi i¢in veri setlerine ait karakter tabanli n-gramlar, kelime tabanli n-gramlar, noktalama
isaretleri gibi 6zellikleri iceren arff uzantili dosyalar yaratilmis ve Weka LibSVM modiilii
kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Makalenin geri kalan kismi su sekildedir: Makalenin ikinci boliimiinde destek vektor
makineleri anlatilmistir; {liclincli boliimiinde kullanilan veri setleri tanitilmis ve sistem
ozelliklerinden s6z edilmistir. Sonuglar boliimiinde ise genel yorumlarda bulunularak gelecek
caligmalardan bahsedilmistir.

2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makinesi iki boyutlu uzayda dogrusal, {i¢ boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢ok
boyutlu uzayda hiperdiizlem seklindeki ayirma mekanizmalari ile veriyi iki ya da daha ¢ok
sinifa ayirma yetenegine sahiptir.

Veri grubunun bir dogru ile ayrilabildigi durum, grubun lineer olarak ayrilabildigi
durumdur. Burada tarafindan ileri siiriilen bir fikir, iki sinifi ayiran nesnenin bir dogru yerine
bir koridor olmasi ve bu koridorun genisliginin bazi veri vektorleri tarafindan belirlenerek
miimkiin olan en biiyiik genislikte olmasidir (Cortes ve Vapnik, 1995). Sekil 1’de bu durum
goriilmektedir:
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D

Sekil 1. Iki siifin dogrusal olarak ayrilabildigi durum

D dogrusu <w.x>+b=0 denklemi ile belirlenmekte olup, w agirlik vektorii ve b de sabit say1
(bias) degeridir. D1 dogrusu <w.x>+b=1 denklemi ile ve D2 dogrusu <w.x>+b=-1 denklemi ile
belirlenir. D1 ve D2 dogrular1 arasindaki uzaklik (marjin) d ile gosterilirse, analitik geometri

bilgileri ile, d’nin (d = ﬁ) seklinde hesaplanabilecegi kolayca gdriiliir. [lw]| degeri

||W| |:v w12 4+ w2? geklinde hesaplanir. d’nin maksimum degerinin elde edilmesi i¢in dogal
olarak ||w||’nin ya da |[w||?’nin minimum degerinin bulunmas1 gerekir. Buna gore optimizasyon

problemi,
.1
Min. ~|w]| 2 (1)
Kisitlar: (2)

<wx>+b >1 ise yi=1 (Smnifl-Kirmizi)
<w.x>+b<-1 ise yi=-1 (SimfII-Mavi)

seklinde bir kuadratik programlama problemi haline doniisiir. Burada iki kisit agagidaki sekilde
birlestirilebilir:

yi.(<w.x>+b) >1 ©)

Buna gore kuadratik programlama problem:

. 1
Min. E”WHZ 4)
Kisitlar:
yi.(<wx>+b) >1 (5)

haline gelecektir. Bu problem primal problem olarak adlandirilir.

Sekil 2 ile iki siifin genis bir marjin boyunca net olarak ayrilamadigi durum goriilmektedir.
Bu durumda sinir1 agsma durumunu simgeleyen (i parametresi amag fonksiyonu igine girecek
ve bu parametrenin de minimum olmasi istenecektir.
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Sekil 2. Iki smifin net olarak ayrilamadig durum

Buna gore primal optimizasyon problem:
Min. J(w,0) = [[w|| 2 + CZL, i
Kisitlar:
yi.(<wx>+b) >1-i

i=1,2,..n

i >0

(6)

(7)

sekline gelecektir. Burada (i degiskenleri gevsek degisken olarak isimlendirilir. Burada,w,b ve
i degiskenlerinin en 1yi degerleri aranacaktir. C’nin degeri O ile sonsuz arasinda herhangi bir
deger olabilir. C parametresi modeli kuran kisi tarafindan hatay: tolore etmek amaci ile uygun
bir deger olarak secilir. C degeri 0’a yaklasirsa gevsek degiskenler kisitsiz hale gelir. Bu
durumda marjin genisligi maksimum hale gelir (marjin iginde ya da yanlis tarafta kag tane veri
oldugu 6nemini yitirir). Bu durum baz: hallerde yararlidir. Ogrenme fazinda hassasiyet azalir
ancak yeni data kabuliinde basari artar. C’nin sonsuza yaklagmasi hassasiyeti ¢ok arttirir (marjin
genisligi ¢ok azalir). Ogrenme fazinda hassasiyet yiiksek ancak yeni veri kabuliinde giigliikler
olusur. C’nin degeri kullanicinin tecriibesine gore deneme-yanilma yontemi ile belirlenir.
Bircok veri kiimesi i¢in, iki boyutlu durumdaki veriler, dogrusal ayra¢ yardimi ile

birbirinden ayrilabilir degildir. Sekil 3’te bu durum goriilmektedir:

f(x)=0

®:x— d(x) R RD N

Sekil 3. Verilerin lineer bir ayrag ile ayrilamadigi durum

v



Sayfa No: 90 A. GURAN, M. UYSAL, O. DOGRUSOZ

x—® (X) doniisiimiiniin yapilmasi ile ayirici diizlemf(x) = w.® (x) +b=0 haline gelecektir. iki
boyutlu uzaydaki ifadelerde, <xi.xj> skaler carpimlar1 yerine ¢ok boyutlu uzayda <®i.®;>
seklindeki i¢ carpimlar gelecektir. Bu durumda <®i.®j> carpimi yerine, K(Xi,X2) =
O(X1).0(X2) = O(X1)T.D(X2) = <D(X1),d(X2)> seklinde tanimlanan bir K fonksiyonu
kullanilabilirse o takdirde 6zellikle ¢ok biiyiik veri miktarlar: i¢in ¢ok biiyiik zaman harcanarak
hesaplanabilecek olan <®(X1),®(X2)> i¢ carpimlart yerine K(X1,X2) ifadesi ile bu
hesaplamalar: ¢ok daha az islem ve zaman harcayarak gergeklestirmek miimkiin olacaktir.
Burada K fonksiyonu bir c¢ekirdek (kernel) adint alir; <d(X1),®(X2)> ifadesi yerine K’nin
kullanilmasi ise ¢ekirdek piif noktas: (kernel trick) olarak isimlendirilir. Cizelge 1’de, K kernel
fonksiyonu icin kullanilabilecek alternatifler hakkinda bilgi verilmektedir:

Cizelge 1. Cekirdek fonksiyonlar1

Cekirdek Adi Formiilii Parametreleri
Dogrusal XTy+c yok
Polinomyal (Polinomial) (XTy+1) d
Radyal tabanlt (Radial Basis) exp(-y[x-y|]2) y

Sinir ag1 sigmoid (Neural

i
network sigmoid) tanh(a x"y+h) a,b

DVM’lerde dikkate alinmasi gereken onemli bir konu da biiyiik veri gruplarinin belirli
ozelliklere gore ikiden fazla gruba ayrilma durumudur. Destek vektor makinesini ¢cok sayida
sinif durumunda kullanabilmek ic¢in, problem ¢ok sayida ikili siif problemine
dontstiirilmelidir. En ¢ok kullanilan yaklasimlar: Biri ve digerleri (One vs All) yaklagimi ile
Bire bir (One vs One) yaklagimidir (Hsu ve Lin, 2002). Bu caligmada bire bir yaklagimi
kullanilmistir.

3. KULLANILAN VERIi SETLERI VE SISTEM OZELLIKLERI

Bu calismada Kemik dogal dil isleme grubunun yaymlamis oldugu toplam ii¢ veri seti
kullanilmistir. VS1, VS2, VS3 sirasiyla birinci, ikinci ve liglincii veri setini ifade etmek iizere,
bu veri setleri ile ilgili bilgiler Cizelge 2 ile belirtilmistir:

Cizelge 2. Veri setleri tanitimi

Veri Seti Acgiklama

VSl Bu set 3 farkli sinifa ait (olumlu, olumsuz, n6tr) 3000 adet tweet
igermektedir.

VS2 Bu set blog yazarlarinin 4 farkli ruh haliyle (neseli, sinirli, tizgiin,
karisik) yazdiklar1 157 adet blog yazisini igermektedir.

VS3 Bu set 3 farkli yorum sinifina (olumlu, olumsuz, nétr) ait 105 adet
film yorumu icermektedir.

DVM’lerin kullaniminda, yontemin performansimi etkileyebilecek faktorler, uygun
cekirdek fonksiyonunun se¢imi ve ¢ekirdek fonksiyonuna ait uygun parametrelerin
belirlenmesidir. Bu faktorler probleme gore uygun seg¢ilmedigi takdirde, DVM’nin
genellestirme performansi olumsuz yonde etkilenecektir. Bu makalede, DVM ydntemine ait
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu parametresini (y) ve C ceza parametresini 6rgii arama (grid
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search) yontemi ile belirleyen bir durum irdelenmistir. Orgii arama ydntemi, 10 kat capraz
gecerleme (10-fold cross validation) ile, ilgilenilen parametre uzaymi uygun araliklarda
ayriklastirmakta ve her bir diigiim noktasina karsilik gelen degerleri ¢ekirdek fonksiyonu
parametreleri olarak DVM yontemine girdi olarak vermektedir (Kaya ve Kaya, 2014). Ardindan
gecerleme verileri tizerinde en yiiksek siniflandirma performansini veren parametre degerleri
en uygun parametre olarak secilmektedir. C ve y degerleri Orgii arama metoduna gore
C={101,102, 103,104}, }f={10'1, 102, 103, 10, 10, 10'6} kiimelerinin kartezyen carpimi ile
elde edilen ikililer kullanilarak belirlenmistir. DVM yonteminin belirtilen sartlarda
uygulanmasi i¢in Weka LibSVM modiilii kullanilmistir.

4. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu boliimde DVM yo6ntem performansinin farkli y've C parametrelerine gore incelenen veri
setleri lizerindeki basarim degerleri incelenmistir. Cizelge 3, parametrelerin VS1 {izerindeki
etkisini gostermektedir. Burada veri seti hazirlanirken 6zellik olarak karakter tabanli 2-gram,
3-gram, 4-gram ve 5-gramlar birlikte kullanilmistir. Kullanilan 6zellikler veri seti referansi ile
indirildiginde elde edilen dosyalar arasindan “texts_in_arff” dosyasindan goriilebilir (Kemik
dogal dil isleme grubu, 2014). Weka yaziliminin girdisi olan arff dosyasi n-gram 6zelliklerinin
baz alinmasiyla kelime siklig1 (term frequency) metrigi kullanilarak olusturulmustur. Bu sartlar
altinda toplam 15368 adet Ozellik elde edilmistir. Bu dosya lizerinde Korelasyon Tabanl
Ozellik Segici (Correlation-based Feature Selection-CFS) o6zellik secim algoritmasi
uygulanarak o6zellik sayis1 247 e diisiiriildiikten sonra yapilan farkli deneyler ile Cizelge 3’teki
basarim degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3. Parametre se¢iminin VS1 tizerindeki etkisi

C:10* C:10° C:10? | C:10!
y: 10° 0,556 0,452 0,429 | 0,429
y: 10° 0,622 0,557 0,452 | 0,429
y: 10* 0,633 0,622 0,557 | 0,452
y: 103 0,624 0,633 0,621 0,56
y: 102 0,558 0,594 0,624 | 0,622
y: 101 0,543 0,542 0,548 | 0,594

Cizelge 3 incelendiginde parametre degisikliklerinin DVM performansi tizerinde olduk¢a
etkili oldugu goriilmektedir. En diisiik performans (0,429) ile en basarili performans (0,633)
degeri arasinda oldukga yiiksek bir farklilik gézlemlenmistir.

Cizelge 4, incelenen farkli parametrelerin VS2 iizerindeki etkisini gostermektedir. Burada
veri seti hazirlanirken 6zellik olarak karakter 2-gram, 3-gram, kelime kokleri, noktalama
isaretlerinin sikligr gibi farkli 6zellikler kullanilmistir. Kullanilan &zellikler veri setinin
referansindan indirildikten sonra goriilebilecek olan “ozellikler.txt” dosyasindan incelenebilir
(Kemik dogal dil isleme grubu, 2014). VS2’de incelenen toplam 6zellik sayis1 23018 adettir.
CFS o6zellik se¢im algoritmasindan sonra bu say1 54’¢ diisiiriilmiistiir. Cizelge 4’de belirtilen
DVM basarim degerleri bu sartlar altinda olusturulmustur. Cizelgeden goriildiigii lizere en
yiiksek basarim degeri 0,751 ayn1 veri seti lizerinde farkli parametreler ile elde edilen en diigiik
basarim orani ise 0,305’dir. Basarim orani1 farki oldukga yiiksektir.
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Cizelge 4. Parametre se¢ciminin VS2 {izerindeki etkisi

C:10* C:10° C:10? | C:10'
y: 10°° 0,694 0,643 0,318 | 0,305
yi 10° 0,751 0,70 0,643 | 0,318
y: 10 0,713 0,738 0,687 | 0,624
y: 103 0,694 0,694 0,719 | 0,713
y: 10 0,707 0,707 0,707 | 0,719
y: 10t 0,528 0,528 0,528 | 0,528

Cizelge 5, parametrelerin VS3 iizerindeki etkisini gdstermektedir. Burada veri seti
hazirlanirken 6zellik olarak VS2’de oldugu gibi karakter 2-gram, 3-gram, kelime kokleri,
noktalama isaretlerinin siklig1 gibi farkli 6zellikler kullanilmistir. Kullanilan 6zellikler yine veri
setinin referansindan indirildikten sonra goriilebilecek olan “ozellikler.txt” dosyasindan
incelenebilir (Kemik dogal dil isleme grubu, 2014). VS3’de incelenen toplam 6zellik sayisi
6439 adettir. CFS 6zellik secim algoritmasindan sonra bu say1 64’e diisiiriilmiistiir. Sonuglara
gore en yiiksek bagarim orani 0,752 iken en diisiik basarim orani yiiksek bir diisiis ile 0,342
olarak elde edilmistir.

Cizelge 5. Parametre se¢iminin VS3 {izerindeki etkisi

C:10* C:10° C:102 | C:10!
y: 10° 0,514 0,371 0,342 | 0,342
y: 10° 0,752 0,514 0,371 | 0,342
y: 10* 0,752 0,752 0,514 0,371
y: 107 0,658 0,752 0,752 | 0,523
y: 102 0,714 0,714 0,752 | 0,704
y: 101 0,666 0,666 0,666 | 0,666

Bu deneylerin sonucunda segilen farkli parametrelerin DVM basarimu iizerinde etkili oldugu
gozler Oniline sergilenmistir. Bu durum incelenemeyen diger araliklar i¢in ¢ok daha yiiksek
basarim sonuglarin1 karsimiza cikarabilir. Ustelik farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 da birbirinden
farkli sonuglar sergileyecektir. Dolayisiyla DVM’ler uygulanirken parametre optimizasyonu
icin hizl1 metotlarin 6nerilmesi sistemin c¢alisma siiresi ve performansi adina ¢ok onemlidir.
Bundan sonraki ¢alismalarimizda amacimiz parametre optimizasyonu i¢in sezgisel metotlar
tizerinde durmak olacaktir.
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